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本周工作

1. 完成毕业论文的初稿

2. 和尚平平一起总结了类别型数据探索到目前的工作进展，写在毕业论文中。

2000 KDD  的一篇文章和我们的工作相似： Visualizing Association Rules with

Interactive Mosaic Plots

文章指出关联规则的两个问题：规则太多，人无法大量处理；规则难以理解。（2000年

提出的，可能现在有新问题）。

这篇文章利用可视化解决问题二。设 x,y是一组变量的具体取值，这篇文章重点对 x->y

这样的规则进行可视化并结合上下文进行解释。受可视化方法限制，该文章的 y只能取某

一个具体属性值。

定义 x是一组条件值，y是目标值。我感觉我们方法能做的事情比这篇文章要多。

在我们的工作中，我们不仅可以对 x->y（如商品->人群）这样的规则进行可视化和联系

上下文解释和过滤；还可以对不同条件值 x1和 x2（如 qq专区和数据的关系）进行解释

和修改；以及不同目标值 y1,y2之间的关系（如年轻男性和中年女性）的关系进行解释和

修改。

不过我们还是需要在这篇文章的 100多篇引用文献中寻找相似的工作，看我们的想法是不

是已经被别人实现了。

下周工作：

研究经济数据的一些数据模型，看看能否用在本文系统上。

深入探索关联规则挖掘的可视分析的相关工作。

(下面附上论文中类别型数据探索的相关章节：)



4 用用用户户户交交交易易易类类类别别别型型型数数数据据据的的的可可可视视视化化化

4.1 本本本章章章可可可视视视分分分析析析方方方法法法概概概述述述

类别数据，包括频率数据和离散数据，几乎存在与全世界所有表格中。分析师通常处

理这些数据时会使用Loglinear模型和Logit模型等方法 [58]
以用来解决参数估计的问题。而

过去一段时间，针对类别型数据的方法迅猛发展。相关可视化的工作及各种方法针对的不

同数据应用场景的分析在第1.2.3节中已有介绍。

本节针对用户交易数据中的多维类别型属性进行分析。类别数据可以理解为是用户自

身的不同标签属性，比如性别，年龄等。类别数据同时还包括用户的购买属性，比如购买

商品的类目等。通过对这些类别型数据的分析，我们可以发现不同属性之间的关联以及相

同属性不同取值的关联。本文将问题概括为对多维离散随机变量的分析。本文方法将不同

的类别属性看成离散随机变量，而每个用户个体的数据则是离散随机变量的实例。

4.2 任任任务务务定定定义义义

本文重点对交易数据中的类别属性进行分析。我们使用了包含约1万个用户的历史交

易数据，每个用户的属性可以分为两类：一类是基本属性，包括用户的性别，出生年份，

星座等等。另一类是行为属性：包括用户的购买商品的类目，买家等级，买家年限等等。

分析师一般关心的问题包括：

• 具有不同基本属性的用户群其行为属性的特征。比如不同年龄段、性别的用户经常

购买哪些类目的商品。

• 具有不同行为属性的用户群其基本属性的特征。比如某一特定商品是经常被那个年

龄段，那种性别的用户购买。

• 查询具有相似属性特征的用户群。比如查询哪些用户群具有与20岁左右的男性用户

相似的购物倾向。
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• 修改不同用户群之间的关联。有时候自动算法会产生一些误差，这时候需要分析师

交互式地调整数学模型。

• 提取用户群或商品之间的关联。

由以上的交易数据案例的一些分析任务，本文对多维离散随机变量的可视分析的问题

进行概括。并重点分析如下几方面的问题：

• 对不同离散随机变量组合的联合概率分布，条件概率分布的可视化。

• 对不同条件下相似的条件概率分布的查找。

• 对不同条件下离散随机变量的概率分布的相似性的修改与重定义。

• 对离散随机变量的概率分布的特征的提取。特征包括：不同分布全局的相似，互补，

以及更为复杂的局部的相似性。

图 4.1 多维离散型随机变量的可视化流程。

本节对多维随机离散变量数据可视分析方法的系统流程如图4.1所示。

4.3 离离离散散散随随随机机机变变变量量量的的的矩矩矩阵阵阵生生生成成成

相关工作已在本文的1.2.3中有介绍。本文方法改进了Mosaic图的不足，并结合

了small-multiple和矩阵图以表达不同类别的数据。Mosaic图将矩形划分为多个Block以展示

类别属性的组合。它对每个划分后的Block迭代划分导致了多次划分后的Block布局不一致，

从而没有办法进行直接比较。另外由于划分的区域大小编码了数据属性，所以不均匀的划

分导致了有一些划分后的Block太小不便于观察。
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Algorithm 4划分算法

Input: 离散随机变量集合：A = {A1, A2, ..., Ak}，其中Ai的取值个数为nAi
。矩阵中被

原始未被划分为的方块的序列BLOCK = {block1}。Block矩阵行数NBlockRow = 1，列

数NBlockCol = 1。

1: for Each Ai in the set A do

2: 指定横向划分或纵向划分的方式;

3: for Each blockx,y in the set BLOCK do

4: 在横向或纵向上将blockx,y分裂为nAi
个block;

5: if对block进行横向划分 then

6: 计算新的行数NBlockRow = NBlockRow × nAi
;

7: else

8: 计算新的列数NBlockCol = NBlockCol × nAi
;

9: end if

10: 对新的矩阵中的block重新编号;

11: end for

12: end for

我们仍然按照Mosaic图的划分方式，将矩形划分为Block矩阵。设数据中的全部n个离

散随机变量为V = {V1, V2, ..., VN}，其中每个离散变量Vi的，其取值个数为nVi
我们使用一

组k1个随机变量序列A = {A1, A2, ..., Ak1}先对矩形进行划分。划分算法如4所示。

由划分算法4可得划分后Block矩阵行列数的计算公式4.1。

NBlockRow =
∏

nAri (4.1)

NBlockCol =
∏

nAci (4.2)

其中Ari和Aci表示水平划分和纵向划分的变量，nAri和nAci表示这些离散变量的取值个

数。

对于每一个Block，我们仍然可以使用一组k2个随机变量序列B = {B1, B2, ..., Bk2}对

每个Block进行划分。得到更细的单元Cell组成的矩阵。我们采用和Block矩阵的生成相同

的划分方式生成Cell矩阵，只需在算法4中将划分对象换为Block，划分结果由Block矩阵换

为Cell矩阵即可。设Cell矩阵的行数为NCellRow和列数NCellCol。则由算法可以推出Cell矩阵

行列数的计算公式4.3

39



浙江大学硕士学位论文 4 用户交易类别型数据的可视化

NCellRow =
∏

nBri (4.3)

NCellCol =
∏

nBci (4.4)

其中Bri和Bci表示水平划分和纵向划分的目标维度，nBri和nBci表示这些离散维度的取值

个数。

在下文中，我们将离散随机变量集合A称作条件变量，其取值a1, a2, a3, ..., ak1称作条

件值；将离散随机变量集合B称作目标变量，其取值b1, b2, b3, ..., bk2称作目标值。

4.4 矩矩矩阵阵阵可可可视视视化化化方方方案案案

为了弥补划分后Block和Cell大小一致，而无法编码划分后的Cell数据量的信息，我们

使用Cell的颜色编码数据信息。

每个Block对应了A的一组特定取值s1 = {a1, a2, a3, ..., ak1}。则每个Block中实例的个

数在总数据中的比例可以近似认为是联合分布的概率分布P (a1, a2, a3, ..., ak1)。特别的，

Block矩阵中某一行或某一列所对应的实例个数在总体数据中的比例就是联合分布的边缘

概率分布。

对Cell的编码可以有以下三种方式：

4.4.1 条件值和目标值的联合概率可视化

而每个Cell也对应了在一组离散随机变量A取值s1的情况下，B的一组特定取值s2 =

{b1, b2, b3, ..., bk2}。则每个Cell的实例个数表示了联合分布P{(A = s1), (B = s2)}。可以将

该联合概率映射到颜色编码上，反映目标值和条件值的支持度。这种方案同时可以认为是

对条件变量集合A和目标变量B构成的数据的列联表的可视化。

4.4.2 条件值和目标值的条件概率可视化

而每个Cell也对应了在一组离散随机变量A取值S1的情况下，B的一组特定取值s =

{b1, b2, b3, ..., bk2}。则每个Block中的Cell表示了条件概率分布P{(B = s2)|(A = s1)}。将条

件概率映射到颜色编码上，以反映目标值和条件值的关系，即目标值对条件值的置信度。
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4.4.3 关联规则的可视化

为了发现数据的关联规则，即s1 → s2。本文方法计算了规则的置信度P (s2|s1)，和支

持度P (s1, s2)。我们由分析师设定置信度和支持度的阈值。对于置信度和支持度均高于阈

值的s2, s1，本文方法对相应的Cell进行高亮显示，对目标值和条件值之间的关联进行可视

化。通过交互，改方法可以帮助分析师进一步理解规则的内在含义。

4.5 交交交易易易可可可视视视化化化案案案例例例

本节结合具体的交易案例解释以上矩阵划分算法。我们在交易数据中以用户为单位，

探索用户类别型属性之间的关联。我们先选取条件变量集合为A = {A1}，其中A1为交易

类目。目标变量集合为：B = {B1, B2, B3}，其中B1, B2, B3分别为性别，年龄和星座。我

们的目的在于分析不同交易类目与不同用户基本属性的关联，以及不同类目在不同用户群

上分布的相似性。我们选取了购买商品进行初始划分。其次我们对于每个划分后的区域，

使用年龄和星座依次横向划分，使用年龄纵向划分。

我们使用条件属性A对原始数据进行划分，得到一个1× nA1
列的Block的矩阵。划分的

效果如图4.2所示。

图 4.2 利用条件变量划分矩形，得到Block的矩阵。

对于每一个Block，我们使用目标属性集合B对其进行划分，得到一个Cell矩阵。划分

的效果如图4.3所示。

图 4.3 对每个Block的划分示意图，得到Cell的矩阵。
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我们使用颜色编码每个Cell中的条件概率值。概率越大，颜色越红，得到的结果如

图4.4所示。由于1× nA1
的Block的矩阵太长，我们这里在图中将Block的矩阵折叠显示。

图 4.4 本节方法对用户交易数据的可视化，其中每一个方块代表变量A1交易类目的一种取值，方

块内部横向按照变量B1性别和变量B3星座划分，纵向按照变量B2年龄划分。

图中概率密度的从小到大映射到蓝色到红色。单个方块中的概率密度函数反映了购买

某一商品的用户人群的分布情况。可以看出图中有些交易模式非常明显，比如A1 =鞋子

“Shoe”和珠宝“Jewelery”等交易类目对应的Block基本上都是性别属性B1 =女性的Cell购

买密度比较大。而A1 =电子游戏“E-Game”，视频游戏“Video Game”等交易类目的对应

的Block中，B1 =男性群体的Cell购买密度较大。特别的，我们注意到男性群体中,B2 =年

轻男性的购买概率要远大于B2 =老年男性的用户。可以猜测用户群体中青少年男性特别喜

欢玩网游，而他们在A1 =运动“Sports”等类目中对应的分布概率密度很小。因此，我们

可以猜测这一用户群体很少外出运动，而经常宅在住所玩网络游戏。
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4.6 相相相似似似性性性的的的定定定义义义

从图4.4中可以发现，不同类目的相似性可以由图像模式的不同视觉上直接发现。因

此，我们这里将目标随机变量B在两组条件属性值a1, a2下的分布的相似性定义为公式。

Sim(a1, a2) =

����
n∑

i=1

wi × (P{(B = bi)|a1}− P{(B = bi)|a2})2 (4.5)

需要说明的是，这里的wi表示B取bi时对应的权重。将wi排布在一个n×n的零矩阵O的

对角线上，得到其权重矩阵W。在现实分析中，我们发现相似性的计算可能收到领域知识

的影响。比如在图4.4中，如果分析师只关注B1 =女性的用户的购买行为，可以将B1 =男

性用户的权重置为0，进而重新分析不同类目属性A1取值的相似关系，即类目的关联分

析。

4.7 交交交式式式探探探索索索工工工具具具

我们重点关注被划分到各个Block和Cell中的数据分布的特征。进而发现目标属性B，

条件属性A之间的关联，以及目标属性B，条件属性A各自内部的相似性与关联。

我们将交互总结归纳为5类，其交互方式和对应于数学模型的操做如下：

4.7.1 Block和Cell的选取与标记

针对不同的选取对象，选取和标记的操作可以分为如下几类：

• 对一个Block的选取与标记：用户通过鼠标单击blockx,y。设blockx,y对应的条件属性的

值集合为s = {a1, a2, a3, ...ak1}，则令条件变量A = {A1, A2, ..., Ak}的对应取值为s。

• 对矩阵图中一组Block的圈选：用户通过鼠标拖动划选一系列的Block集合。设其选

择的Block所对应的条件值集合为S = {s1, s2, s3..., sn}，则令条件变量A的取值组合

为S中的任意个元素si，即s1 ∨ s2 ∨ s3 ∨ ... ∨ sn。

• 对Block整行（列）的选取：用户通过点击选取Block矩阵中的第y行Blocki,y, (0 ≤ i ≤
NBlockCol)。该行对应的条件值集合为S = {s1, s2, s3..., sm}，m为纵向划分矩阵的条件

变量的个数。则令条件变量A的取值组合为S中的任意个元素si，即s1∨s2∨s3∨...∨sm。
列的选取也以此类推。
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• 对Cell的圈选：对矩阵图中一组Cell的圈选：用户通过鼠标拖动划选一系列的Cell的

集合。设其所处的Block的条件值集合为s′ = {a1, a2, a3, ...ak1}。某个Cellx,y所对

应的目标值集合为s = {b1, b2, b3, ...bk2}，其选择的Cell集合所对应的目标值集合

为S = {s1, s2, s3..., sn}。则令条件变量A取s′，目标变量B的取值组合为S中的任意个

元素si，即s1∨ s2∨ s3∨ ...∨ sn。此时当圈选个数n = 1时，该操作变为对Cell的单选。

我们设计了一套对矩阵图进行选取的工具，以方便用户的圈选，框选和单个点击选取的交

互，如图4.5所示。

图 4.5 系统对矩阵图的探索工具。包括划选，点击，套索等。

4.7.2 行列的过滤删除

我们可以通过对Block整行（列）的选取选定的行和列。由于某些属性的组合可能在

实际数据中无有意义，比可能存在如P (A1 = a1, A2 = a2) = 0的情况。此时划分后的包含

有a1, a2的所有Block所对应的实例数目为0。这种情况下可以将该行或列删除，以减少视觉

冗余。

同时，我们可以认为是分析师想要观察所重点感兴趣的数据，所以会对Block进行

整行（列）的选取。因此可以将无关的数据先暂时过滤掉，比如对应与A1 ̸= a1, A2 ̸=
a2的Block集合，以缩小数据的探索范围。被过滤的数据可以被重新添加到数据集中。

4.7.3 行列的重排列

矩阵中，不同行列的Block中数据分布情况不同，我们可以将行列进行重新排序使得

相似的行列布局上靠近，以方便分析师的比较。设对矩阵进行纵向进行划分的条件维度集

合为A1，其中某两行的Block的A1条件属性的取值的集合为s1, s2。依据公式4.5。设对矩阵

进行纵向进行划分的条件维度集合为A2，我们计算条件随机变量集合A2在两组条件属性

值s1, s2下的分布的相似性Sim(s1, s2)。列的相似性计算与之类似。

本文将相似的行列自动重排到相近的位置。同时，对于行列的自动重排结果。用户可

以对Block整行（列）选取并且拖动到相对应的位置，调整布局的结果。
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4.7.4 Block相似性的查询

按照公式4.5对相似性的定义，本文支持在Block矩阵中寻找与指定Blockx,y相似

的Block的集合。对于选取的单个Blockx,y，本文支持两种相似性的查询：

• 考虑Block中全部Cell的相似性计算。设Blockx,y其条件属性的值为s = {a1, a2, a3, ...ak1}。

矩阵中任意一个Blockxi,yi的条件属性值为si，则本文方法计算目标随机变量集合B在

两组条件属性值si, s下的分布的相似性Sim(si, s)。在计算过程中，权重矩阵W为单

位矩阵E，每一个权重值对应于一组目标变量B的取值。我们选取相似性高于一定用

户指定阈值的Block，提供给用户做进一步分析。

• 考虑Block中部分Cell的相似性计算。用户可以使用Cell矩阵的圈选操作（图4.6）选

取一部分的Cell，选取的目标变量集合B对应的取值集合为s′。对于选中的Cell，将其

在权重矩阵W对应的权重置为1，其他的置为0。设Blockx,y其条件属性的值为s。矩

阵中任意一个Blockxi,yi的条件属性值为si，则本文方法计算目标变量集合B = s′时，

其在两组条件属性值si, s的分布的相似性Sim(si, s)。此时按照修改后的权重值结果

计算相似性。

4.7.5 Block相似性的修改

由于通过对Cell的简单划选，并计算局部的相似性的方法可能仍然无法满足用户的需

求，因此我们提供进一步对权重矩阵进行修改的方法。这里我们采用距离尺度学习

[59]
的

方法，自动训练出两组随机变量取值的相似性。我们先通过Block的划选标记，将所

有Block分类为m类C1, C2, ..., Cm。对于任意的Blockxi,yi，其的条件值为ai，我们求解W。

minW

∑
Blockxi,yi ,Blockxj,yj∈Ck

Sim(ai, aj)
2 (4.6)

s.t.
∑

Sim(ai, aj)
2 ≥ 1 (4.7)

W ⪰ 0 (4.8)

由于此时W是对角矩阵，设

G(W ) =
∑

Blockxi,yi ,Blockxj,yj∈CSim(ai, aj)
2 − log(

∑
Sim(ai, aj)

2) (4.9)

可以通过Newton-Raphson方法直接求解G的最小值(W ⪰ 0)，来求解最优的权重矩阵W。
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4.8 交交交互互互分分分析析析案案案例例例

我们注意到A1 =QQ专区“QQ Zone”的购买用户有比较特殊的模式。其中年轻的用

户购买的比较多，男女区别不是很明显，但是随着年龄的增加，女性对应的概率密度减

小，而男性用户不变。当年龄继续增加的时候，可以发现男性用户的密度相对于年轻男性

业主间减少。而书籍“Books”类目与之正好是完全相反的模式。随着年龄增大，对应用

户的密度逐渐增大。

图 4.6 对交易数据进行套索操作和框选操作的可视化效果。

我们使用本章定义的交互工具帮助我们进行分析。我们可以使用套索工具（图4.6左）

选择出Block所呈现出来的不规则图像形状。我们选取了A1 =QQ专区“QQ Zone”类目的密

度分布比较大的用户群。可以观察到该类目与A1 =书籍类目“Books”现互补趋势。我们可

以筛选掉未被选中的用户群对应的Cell，重新计算不同类目的在这部分用户中的相似性。

设选取的目标属性B对应的取值集合为s′,则计算在目标随机变量集合B = s′时，在两组条

件属性值“QQ Zone”和其他A1 = a1下的分布的相似性Sim(“QQZone′′, a1)。如果我们只观

注B2 =中年用户的行为模式，我们可以使用框选交互（图4.6右）选取该段人群，重新计

算该段人群中不同商品类目在人群分布中的相似性。计算结果发现A1 =“QQ Zone”与古

董“Antique”关联度最低，与“E-game Card”和“Video Game”关联度最高。
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